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Resumen
Se muestran los resultados del desarrollo de un modelo espacio – temporal para el caso del total
de capturas mensuales registradas en la red de trampas de monitoreo y vigilancia de los niveles
poblacionales de Anthonomus grandis Boheman (Coleoptera: Curculionidae) ubicadas en las zonas
productoras de algodo´n de los departamentos de Co´rdoba y Tolima para los an˜os 2002 a 2008, la
cual es administrada por el Instituto Colombiano Agropecuario (ICA).
Para ello, se emplearon metodolog´ıas de sistemas de informacio´n geogra´fica, procedimientos de
ana´lisis espacial y modelos estad´ısticos univariados y multivariados de datos de vigilancia de
enfermedades infecciosas. Estos u´ltimos fueron concebidos en el a´mbito de la salud pu´blica y se
caracterizan por contemplar la estacionalidad de los casos (e´pocas de cultivo y veda), la existencia
de brotes de plagas y que como tal no hay un nu´mero de individuos expuestos.
Los resultados del modelo estimado, muestran la existencia de diferencias en las capturas debido a
la intereccio´n espacio – tiempo y a la estructura y composicio´n de los paisajes donde se encuentran
las redes de monitoreo.
Palabras clave: Anthonomus grandis, cultivo de algodo´n, vigilancia de enfermedades infecciosas,
modelos espacio – tiempo, ana´lisis espacial.
Abstract
Shows the results of the development of a model space – time for the case of total monthly catches
recorded in the network of monitoring traps and surveillance of population levels of Anthonomus
grandis Boheman (Coleoptera: Curculionidae) located in producing areas cotton Cordoba and
Tolima departments for the years 2002 to 2008, which is administered by the Colombian Agricultural
Institute (ICA).
To do this, methodologies were used geographic information systems, spatial analysis procedures
and univariate and multivariate statistical models of surveillance data of infectious diseases. The
latter were conceived in the field of public health and are characterized by consider the seasonality
of cases (growing and clousure seasons), the outbreaks of pests and as such there is a number of
individuals exposed.
The estimated model results show the existence of differences in catches due to intereccio´n space -
time and the structure and composition of landscapes where the monitoring networks.
Keywords: Anthonomus grandis, growing cotton, infectious disease surveillance, space – time
models, spatial analysis.
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1 Introduccio´n
En los u´ltimos an˜os se ha incrementado el intere´s por analizar la dina´mica temporal que presentan
algunos feno´menos espaciales, denominado ana´lisis espacio – temporal. Con el fin de dar una
explicacio´n de co´mo ocurren estos, generar posibles escenarios de su comportamiento futuro y
as´ı apoyar la toma de decisiones. Esto ha hecho que en la actualidad se dirijan esfuerzos a la
formulacio´n, la implementacio´n, el ana´lisis y la evaluacio´n de la bondad del ajuste de modelos
espacio – temporales en diversos campos de la investigacio´n cient´ıfica. En este camino, en algunas
a´reas de la Geoma´tica y de la Estad´ıstica se han desarrollado metodolog´ıas para de visualizar,
explorar y modelar este tipo de feno´menos. Desafortunadamente, las herramientas para el ana´lisis
de los procesos espacio – temporales no esta´n (au´n) tan desarrolladas como los me´todos tan so´lo
para las series temporales o para los datos espaciales. Adema´s, hay escasez de soluciones de software
para este tipo de datos [2, 10, 26].
En el desarrollo de modelos para el ana´lisis de los feno´menos espacio – temporales han surgido
diferentes aproximaciones, entre las cuales se encuentran las que trabajan tan so´lo componentes
espaciales o tan so´lo componentes temporales y en menor cantidad las que involucran de manera
conjunta ambos elementos [26]. En general, las metodolog´ıas son dependientes del tipo de evento
estudiado y por ende, del tipo de variables asociadas [10]. De acuerdo a lo anterior, era necesario
conocer ¿co´mo operan ciertas metodolog´ıas de ana´lisis de feno´menos que incorporan de manera
conjunta las dimensiones espacial y temporal en la explicacio´n de hechos de relevancia local? ¿Cua´les
son los supuestos que se deben asumir y/o verificar para emplear este tipo de metodolog´ıas? Y,
¿cua´l es la ventaja de considerar de manera simulta´nea las dimensiones espacial y temporal en el
modelamiento de los feno´menos?
Es por ello que la aplicacio´n de metodolog´ıas de ana´lisis de sucesos que presentan variacio´n espacio
– temporal se convierte en una de los principales logros para investigadores, investigaciones y
organizaciones de diferente ı´ndole que trabajan en el entendimiento de la ocurrencia de tales
feno´menos. Por lo cual, la aplicacio´n de ciertos me´todos en un estudio de caso era relevante en
la generacio´n de nuevos conocimientos.
Dentro de este contexto, el caso de Anthonomus grandis Boheman (Coleoptera: Curculionidae)
tambie´n conocido como el picudo del algodonero que es el insecto plaga de mayor importancia
econo´mica del cultivo del algodo´n, debido al alto potencial de destruccio´n que presenta, los elevados
costos que su control demanda y que afectan significativamente la rentabilidad del cultivo, le
proporcionaban las caracter´ısticas necesarias para estudiar el modelamiento espacio – temporal
del comportamiento de su dina´mica poblacional, ya que en Colombia no se dispone de un modelo
para tal fin.
2 1 Introduccio´n
En la actualidad, el ICA como una estrategia de manejo integrado del picudo, realiza el seguimiento
y monitoreo de los niveles poblacionales a trave´s de la lectura quincenal del nu´mero de capturas
de picudo en una red de trampas (una trampa cada 25 hecta´reas aproximadamente) con atrayentes
ubicadas en sitios aledan˜os a los lotes cultivados a nivel nacional. Este seguimiento se viene
realizando desde el an˜o 2002 con lo cual se generan gra´ficas resumen comparativas de los totales
de capturas mensuales a trave´s del tiempo. Estos simples ana´lisis no aportan mayores logros en
la explicacio´n del comportamiento de la dina´mica poblacional de la especie ya que: no incorporan
estructuras de correlacio´n espaciales, temporales y/o espacio temporales, no involucran factores
ambientales (usos y coberturas del suelo, variables clima´ticas y el manejo del cultivo, entre otras) y,
no integran herramientas de sistemas de informacio´n geogra´fica, procedimientos de ana´lisis espacial
y modelos estad´ısticos. Por lo cual, no hay un mayor aporte en las estrategias de manejo integrado
que sirvieran a los productores para el correcto manejo agrono´mico de la plaga y en general del
cultivo.
Convencionalmente, el desarrollo de modelos para los datos obtenidos por trampas de captura ha
estado enfocado al ana´lisis de la informacio´n espacial en los diferentes escenarios de tiempo, es decir,
no contempla un modelo conjunto de las dimensiones espacial y temporal del proceso. El modelo
comu´nmente empleado considera un proceso continuo en el espacio, es decir, teo´ricamente podr´ıa
tomarse mediciones de las capturas en cualquier ubicacio´n dentro de una regio´n particular, esto se
enmarca dentro del a´rea de la Estad´ıstica Espacial denominado Geoestad´ıstica [7]. Aplicaciones de
este tipo son [15, 16, 18, 21, 27, 28], entre otros.
2 Objetivos
2.1. Objetivo general
Desarrollar un modelo espacio temporal para la vigilancia y la prediccio´n de los niveles poblacionales
del picudo del algodonero en las zonas algodoneras en los departamentos de Co´rdoba y Tolima.
2.2. Objetivos espec´ıficos
Identificar factores que explican en comportamiento de la dina´mica poblacional de picudo
algodonero.
Evaluar el efecto de integrar estructuras de dependencia espacial, temporal y espacio –
temporal en las inferencias realizadas sobre los para´metros de los modelos estimados.
Establecer las caracter´ısticas de las zonas y las e´pocas de mayores niveles poblacionales que
puedan indicar riesgo fitosanitario.
3 Marco teo´rico
Inicialmente, es necesario contextualizar el modelamiento de datos espacio temporales de manera
general y posteriormente, enmarcar el feno´meno de aplicacio´n dentro de este contexto con el fin de
proponer una teor´ıa so´lida que permita dar solucio´n al problema planteado.
3.1. Modelos espacio – temporales
Un modelo de datos describe de una manera abstracta co´mo las entidades del mundo real esta´n
representadas en un sistema de gestio´n de informacio´n o de base de datos. Un modelo de datos
espaciales se destina a la captura de las propiedades espaciales de las entidades, incluyendo la
ubicacio´n, orientacio´n, taman˜o y forma, y las relaciones espaciales entre las entidades. La intencio´n
de un modelo espacio-temporal es representar el comportamiento dina´mico de los feno´menos. Un
modelo de datos espacio – temporales tanto, tiene la importante funcio´n de captar la evolucio´n de
las propiedades espaciales y las relaciones a trave´s del tiempo, as´ı como las propiedades y relaciones
no espaciales [2].
Cuando el tipo de modelo seleccionado representa los datos como el resultado de la realizacio´n
de un proceso que ocurre a trave´s del tiempo y el espacio con cierto grado de incertidumbre, el
modelamiento es estad´ıstico y el modelo se encuentra sustentado dentro de la Probabilidad y, ma´s
particularmente, en la teor´ıa de las variables aleatorias [1].
Al considerar los datos de un proceso espacial, los modelos estad´ısticos empleados para tal caso
se benefician de la estructura espacial del feno´meno. Al considerar adicionalmente, un proceso
dina´mico, es decir, que el proceso tambie´n presenta variacio´n a trave´s del tiempo, las herramientas
de ana´lisis no han sido tan desarrolladas como para los casos simples de la dimensio´n temporal o
espacial; por lo cual se han planteado los siguientes escenarios: la realizacio´n de ana´lisis espaciales en
cada punto del tiempo, ana´lisis temporales en cada lugar y ana´lisis conjunto de ambas dimensiones
con me´todos de procesos aleatorios en d + 1 dimensiones, donde d es la dimensio´n del proceso
espacial, generalmente, 2 o 3 dimensiones [26].
Los ana´lisis conjuntos (espacio – temporales) son preferidos a los ana´lisis separados. Para expresar
la naturaleza espacio – temporal del proceso bajo estudio, se emplea la notacio´n de un proceso
aleatorio de la siguiente manera [26]:{
Z (s, t) : s ∈ D ⊆ Rd, t ∈ T
}
(3-1)
donde, Z (s, t) representa la variable aleatoria que representa al proceso en el punto o regio´n s, en
el instante de tiempo t. Los datos utilizados para el ana´lisis espacio – temporal se pueden clasificar
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de diferentes maneras, una forma importante es dependiendo de la naturaleza de s y t (continuos o
discretos) [10].
Luego, al igual que en cualquier otro tipo de estrategia para modelamiento estad´ıstico es necesario
conocer el problema que busca resolverse, las caracter´ısticas del sistema de muestreo empleado,
as´ı como la naturaleza y cuando corresponda, la naturaleza matema´tica de los datos registrados.
3.1.1. Ana´lisis exploratorio espacio – temporal
Como paso inicial para realizar la construccio´n de modelos, es necesario realizar la exploracio´n
de los datos registrados en el monitoreo, buscando un entendimiento ba´sico de los datos y de las
relaciones existentes entre las variables analizadas, pues los datos hablan ma´s claramente cuando
ellos esta´n organizados, es por ello que una gran parte de los me´todos estad´ısticos esta´n dirigidos
a la organizacio´n, presentacio´n y resumen de los datos [12]. Al realizar la funcio´n descriptiva,
la Estad´ıstica formula reglas y procedimientos para la depuracio´n, clasificacio´n, presentacio´n y
reduccio´n de la informacio´n contenida en una muestra, de tal manera que sea u´til para su ana´lisis
e interpretacio´n, es decir, llevar los datos a cifras relativas como los porcentajes, los promedios, los
coeficientes estad´ısticos y en general las medidas ba´sicas de intere´s [29].
Los me´todos exploratorios en el ana´lisis de datos implican la bu´squeda de buenas descripciones, lo
que ayuda a desarrollar hipo´tesis acerca, de los modelos adecuados para los datos. Estas te´cnicas
se caracterizan por el hecho de realizar algunas suposiciones a priori acerca de los datos y muchas
esta´n disen˜adas espec´ıficamente para ser robustas, es decir, para ser tan resistentes como sea posible
a datos extremos o at´ıpicos. Por lo tanto, muchos de estos me´todos destacan las vistas gra´ficas de
los datos que han sido disen˜ados para resaltar las caracter´ısticas particulares y permitir la deteccio´n
de patrones, relaciones, valores inusuales, y as´ı sucesivamente [1].
El objetivo de la descripcio´n estad´ıstica de la informacio´n radica en la necesidad de caracterizar
las distribuciones emp´ıricas de las capturas, identificar situaciones extran˜as y/o extremas y
establecer posibles patrones de comportamiento que deban tenerse en cuenta, es decir, corregirse y/o
incorporarse en la generacio´n de modelos de prono´stico espacial y temporal. Adema´s, de permitir
identificar posibles factores latentes no incluidos hasta el momento que deben incorporarse para
aumentar la precisio´n de los resultados.
La primera actividad en cualquier tipo de ana´lisis estad´ıstico corresponde a la exploracio´n y
descripcio´n de los datos. Es frecuente que estos me´todos orienten la seleccio´n del tipo de modelo
a emplear y permitan una evaluacio´n inicial de los supuestos sobre los cuales esta´n construidos
los me´todos inferenciales. Los me´todos estad´ısticos descriptivos convencionales dependen de la
naturaleza de las variables (cualitativas, cuantitativas), de la cantidad de variables a analizar
(univariados, multivariados), de la recoleccio´n de los datos a trave´s del tiempo y el espacio, entre
otros. Lo que hace que haya me´todos generales, aplicables a cualquier tipo de feno´meno y, me´todos
propios para enfoques particulares como las series de tiempo y la estad´ıstica espacial.
Adicionalmente, suelen diferenciarse los me´todos descriptivos o estad´ıstica descriptiva de los
me´todos exploratorios o ana´lisis exploratorio de datos (AED). En el primer caso, el objetivo final es
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presentar de forma organizada y resumida la informacio´n contenida en los datos; en general, consiste
en la construccio´n de distribuciones de frecuencias, medidas estad´ısticas resumen (tendencia central,
variabilidad y forma) y gra´ficos (histograma, diagrama de barras y gra´fica de sectores). De otro lado,
el AED consiste en la coleccio´n de herramientas estad´ısticas gra´ficas y descriptivas que se utilizan
con el fin de descubrir patrones de comportamiento en los datos y sugerir hipo´tesis imponiendo
la menor estructura posible a priori, poniendo el e´nfasis en la interaccio´n entre el conocimiento
humano y el ca´lculo obteniendo gra´ficos dina´micos que permiten trabajar con varias vistas de los
datos, se destacan entre otros, el diagrama de caja y las medidas de localizacio´n o percentiles [30].
El objetivo de los procedimientos descriptivos convencionales para analizar series temporales es
explicar la evolucio´n pasada de la serie en te´rminos de pautas simples y prever sur valores futuros.
Aunque hoy en d´ıa se disponen de me´todos de ana´lisis ma´s generales y eficaces, todos ellos se
encuentran basados en los me´todos simples [24]. La exploracio´n de la serie pretende especular sobre
las caracter´ısticas de estacionariedad, tendencia y estacionalidad; con el fin de identificar los patrones
de comportamiento del feno´meno.
Con el fin de visualizar el comportamiento se acostumbra a usar diagramas de tendencia temporal,
es decir, diagramas de dispersio´n en los que se ubican en el eje horizontal el tiempo y en el eje vertical
el valor de la serie. Mientras que para la exploracio´n es posible usar modelos de alisado (promedios
mo´viles ponderados) o el ajuste de modelos cla´sicos de series de tiempo por la metodolog´ıa de Box -
Jenkins Autorregresivo Integrado de Media Mo´vil (ARIMA) o Estacional Autorregresivo Integrado
de Media Mo´vil (SARIMA); la idea de este ajuste es solo hacerse una idea del comportamiento del
feno´meno pues suaviza el comportamiento de los datos originales.
Una de los aspectos que distingue los conjuntos de datos de las Ciencias de la Tierra de la mayor´ıa
de los otros es que los datos pertenecen a alguna localizacio´n en el espacio. Las caracter´ısticas
espaciales de los conjuntos de datos, tales como la localizacio´n de los valores extremos, la tendencia
global, o el grado de continuidad, son a menudo de considerable intere´s. Ninguno de los me´todos
generales captura esas caracter´ısticas espaciales [12].
El AED espaciales se centra de forma expl´ıcita en los efectos espaciales (heterogeneidad espacial y
dependencia espacial) y consiste en el conjunto de te´cnicas que permiten describir distribuciones
espaciales, identificar localizaciones at´ıpicas, descubrir esquemas de asociacio´n espacial y sugerir
diferentes reg´ımenes espaciales u otras formas de inestabilidad espacial. El centro de este concepto
lo ocupa la nocio´n de autocorrelacio´n espacial, es decir, el feno´meno por el cual la similitud locacional
(observaciones con proximidad espacial) se une con la similitud de valores (correlacio´n de atributos)
[22].
Las tendencias generales en los valores de datos pueden ser revelados por un mapa de interpolacio´n,
como una forma de familiarizarse con un conjunto de datos ya que el mapa de interpolacio´n
proporciona un despliegue visual de gran ayuda. Hay muchos algoritmos que proporcionan una
adecuada interpolacio´n de los valores de datos. Los valores interpolados por lo general son inferiores
a los valores de los datos originales y hacen la superficie ma´s suave [12].
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Una de las te´cnicas ma´s empleadas para la interpolacio´n es la interpolacio´n lineal que se utiliza
para predecir datos basados en los datos de los lugares muestreados dada una vecindad restringida
en un a´rea de bu´squeda, bajo el supuesto que en localizaciones cercanas es ma´s probable que se
tengan valores similares y los pesos del interpolador lineal del dato interpolado, zˆ (s0), en lugares
no muestreados s0, de acuerdo a la proximidad de los datos conocidos en la muestra es como sigue:
zˆ (s0) =
m∑
i=1
wjz
(
sj
)
(3-2)
Aqu´ı z
(
sj
)
es el valor de la variable z en el lugar de muestreo sj , m es el nu´mero de lugares vecinos
de muestreo basados en una definicio´n de estar dentro de un radio de bu´squeda, y wj es el peso en
funcio´n de la distancia entre el sitio no muestreado y los lugares de muestreo de tal manera que:
m∑
i=1
wj = 1 (3-3)
La forma ma´s comu´n de la distancia inversa ponderada es:
zˆ (s0) =
m∑
i=1
z
(
sj
)
d−k
0j
m∑
i=1
d−k
0j
(3-4)
Donde k es un valor real de 0 a 1, y dij es la distancia entre la ubicacio´n del sitio no muestreado s0
y la ubicacio´n de muestreo sj . Una mayor ponderacio´n puede ser dada a otras regiones variando el
valor del exponente k. La ventaja en este tipo de interpolador lineal es que se pondera a nivel local
en torno a cada punto de muestreo por lo tanto preserva ma´s de la complejidad de los patrones
locales espaciales. Tambie´n es muy fa´cil de usar y no se requiere conocimiento previo sobre los datos.
Cuando un mapa de la zona de estudio se necesita para fines de ilustracio´n solamente, esta te´cnica
de interpolacio´n lineal es muy u´til [10].
3.2. La vigilancia en el manejo integrado de plagas
Bajo este contexto, se debe recalcar que el monitoreo en el manejo integrado de plagas de insectos
(MIP) se utiliza para determinar la distribucio´n geogra´fica de plagas o para evaluar la eficacia de
las medidas de control, pero en su parte ma´s amplia la vigilancia es el proceso de medicio´n de
las variables necesarias para el desarrollo y el uso de prono´sticos para predecir brotes de plagas
[6]. Dichos prono´sticos son un componente importante de las estrategias de MIP, porque son una
advertencia del tiempo y el alcance de los ataques de las plagas y pueden mejorar la eficacia de las
medidas de control [8].
Un aspecto central en cualquier programa de control de plagas de insectos es la te´cnica de muestreo
que se utiliza para medir los cambios en la abundancia de insectos. Las te´cnicas de muestreo de
plagas proporcionan la estimacio´n ba´sica por la que el estado del sistema se evalu´a. La estimacio´n
de la abundancia de plagas o cambio en el nu´mero proporciona la medida esencial por el cual el
control de plagas toma las decisiones a menudo [8].
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Un gran esfuerzo de investigacio´n se dirige al desarrollo de te´cnicas y dispositivos de muestreo,
particularmente trampas de insectos, que pueden ser utilizadas para el monitoreo. La investigacio´n
con trampas para insectos proporciona un medio fa´cil para obtener grandes cantidades de datos
que pueden ser u´tiles. La mayor´ıa de las trampas so´lo proporcionan estimaciones relativas y como
tal son particularmente propensos a cambios en las condiciones ambientales, con la consecuencia de
que los datos recogidos en diferentes ocasiones no son estrictamente comparables a menos que las
condiciones se hayan mantenido esta´ticas [8].
El picudo del algodonero es una severa plaga del algodo´n que ha invadido gran parte del continente
americano [13], alimenta´ndose de flores y frutos, ocasionando pe´rdidas que oscilan entre un 20 –
40 % de la produccio´n. De acuerdo con el Servicio Nacional de Sanidad y Calidad Agroalimentaria
de Argentina (SENASA), el enorme potencial de destruccio´n del picudo, se debe a la alta
capacidad reproductiva y a las numerosas generaciones que se producen en un ciclo agr´ıcola
(www.senasa.gov.ar).
Desde su aparicio´n, varios organismos han desarrollado estrategias de investigacio´n y control, las
cuales han permitido establecer algunos factores ba´sicos que permiten comprender la ecolog´ıa del
picudo, las cuales coinciden en que el insecto ha sido relativamente permanente en el cultivo, esto
quiere decir que el ha´bitat de la plaga se encuentra estrechamente relacionado con los requerimientos
ambientales para el desarrollo del cultivo de algodo´n [17].
En este sentido, en los pa´ıses algodoneros, del continente americano se han establecido varios
sistemas de monitoreo, basados principalmente en el establecimiento de trampas de feromona, las
cuales, adema´s de contribuir con la deteccio´n y posterior erradicacio´n de los focos de infestacio´n de
picudo, permiten determinar el avance y evaluar el nivel poblacional de la plaga.
Las trampas de monitoreo contienen feromonas (interruptores, atrayentes, repelentes, disuasivos,
estimulantes de insectos) producidas por el macho del picudo, la cual funciona para congregar ambos
sexos. Sus componentes fueron identificados y sintetizados a finales de los an˜os 60’s, a los cuales se
les dio el nombre de grandlure, estos cebos utilizados en las trampas han sido de gran utilidad, por el
programa de erradicacio´n del picudo del algodonero, implementado por United States Department
of Agriculture (USDA), en el cinturo´n algodonero de Estados Unidos, desde 1978 [5].
3.3. Modelos espacio – temporales para datos de conteo
Convencionalmente la construccio´n de modelos para los datos obtenidos por trampas de captura
ha estado enfocado al ana´lisis de la informacio´n espacial en los diferentes escenarios de tiempo, es
decir, no contempla un modelo conjunto de las dimensiones espacial y temporal del proceso. El
modelo comu´nmente empleado considera un proceso continuo en el espacio, es decir, teo´ricamente
podr´ıa tomarse mediciones de las capturas en cualquier ubicacio´n dentro de una regio´n particular,
esto se enmarca dentro del a´rea de la Estad´ıstica Espacial denominado Geoestad´ıstica [7]. Entre
las principales aplicaciones que se encuentran de la Geoestad´ıstica a la prediccio´n de los conteos de
insectos en trampas de captura se tienen [15, 16, 18, 21, 27, 28], entre otros.
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3.3.1. Modelos lineales generalizados
Cuando en la generacio´n de modelos explicativos de un feno´meno particular se esta´ interesado en
la explicacio´n del conteo de eventos en un per´ıodo de tiempo o en una regio´n del espacio, la teor´ıa
cla´sica de los modelos lineales asumiendo normalidad en la variable respuesta pierde validez [20].
Dentro de la teor´ıa estad´ıstica se ha hecho una extensio´n a los modelos cla´sicos haciendo posible
el modelamiento de variables pertenecientes a la familia exponencial de densidades a trave´s de los
modelos lineales generalizados, en los cuales se supone que la distribucio´n de la variable respuesta
pertenece a esta familia [9]. Cuando en el modelamiento se esta´ interesado en el conteo del nu´mero
ocurrencias de un evento particular en una regio´n en el espacio o en intervalo de tiempo se dice que
es una variable aleatoria de Poisson [3]. La formulacio´n de modelos de regresio´n para este tipo de
variables se enmarca dentro de la teor´ıa de los modelos lineales generalizados, en la cual se busca
determinar si una variable de conteo Y depende de una serie de variables explicativas x1 , x2 , . . . , xk
[19].
La formulacio´n de los modelos lineales generalizados se sustenta en tres componentes [4]:
Una funcio´n lineal que expresa los para´metros del modelo como una funcio´n lineal de las
covariables
x
t
β (3-5)
Una funcio´n de enlace, que es una funcio´n mono´tona de la media que relaciona esta u´ltima
con las covariables de forma lineal.
g(µ) = g(E[Y ]) = Xβ (3-6)
La distribucio´n de probabilidad de es un miembro de la familia exponencial de densidades, es
decir, su funcio´n de densidad se puede expresar de la siguiente forma:
fY (y) = exp
{
yφ− b(φ)
ψ
+ c (y, a (ψ))
}
(3-7)
Para algunas funciones b(·) y c(·), el para´metro ψ es un para´metro de escala y no todas las
distribuciones de la familia exponencial lo tienen.
Para estimar los coeficientes de un modelo lineal generalizado, en particular, un modelo Poisson se
utiliza el me´todo de ma´xima verosimilitud. El procedimiento consiste en lo siguiente [26]:
El proceso es iterativo, es decir se dan a los coeficientes unos valores arbitrarios iniciales. La
solucio´n final no depende de estos valores
A partir de estos valores iniciales se construye una matriz P con los valores previstos por el
modelo para las observaciones de la variable dependiente.
A partir de esta matriz y de la matriz X o matriz disen˜o (construida igual que en regresio´n
lineal), se calculan los nuevos estimadores, que se comprueba si son ya la solucio´n, en cuyo
caso se para el proceso y en caso contrario se repite el proceso. En la pra´ctica, y para evitar
convergencias asinto´ticas, tambie´n se para el proceso si los nuevos estimadores difieren de los
anteriores en menos de una cierta cantidad, llamada l´ımite de convergencia.
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3.3.2. Modelos para la vigilancia de enfermedades infecciosas
Desde el punto de vista del ana´lisis de datos se han desarrollado te´cnicas estad´ısticas para el caso
de informacio´n referente a la vigilancia y/o monitoreo de la salud pu´blica, con el fin de ayudar a
solucionar las tareas de prevencio´n y control de enfermedades y enfermedades infecciosas [14]. Los
me´todos para la vigilancia espacio – temporal de las enfermedades pueden abordar un objetivo de
vigilancia de una variedad de maneras. La mayor´ıa de me´todos suponen un a´rea de estudio formada
por pequen˜as regiones que no se superponen en las que los casos de la enfermedad esta´n siendo
monitoreados. La variable de ana´lisis en la vigilancia es el conteo del nu´mero de casos [25]. Estas
te´cnicas desarrollan metodolog´ıas para el ana´lisis multivariado de series de conteo.
Los datos se caracterizan por [23]:
Presentar estacionalidad, es decir, la media de las observaciones no es constante, pero
evoluciona de forma previsible de acuerdo con un patro´n c´ıclico.
Hay brotes ocasionales.
No hay informacio´n disponible sobre las personas susceptibles, no se sabe cua´ntos insectos
hay.
Se debe entonces desarrollar un modelo estoca´stico realista para el ana´lisis estad´ıstico de los datos del
conteo de casos para la vigilancia de las enfermedades infecciosas. Con las siguientes caracter´ısticas
[23]:
Que haya un balance entre el modelamiento determinista y el emp´ırico
El modelo esta´ basado en un proceso generalizado de ramificacio´n (permite describir el
desarrollo de una poblacio´n compuesta por individuos, asumiendo que e´stos se desarrollan
independientemente unos de otros y de la historia del proceso) con inmigracio´n.
El conteo de casos pasados actu´a de manera aditiva sobre la incidencia de la enfermedad.
Hace expl´ıcita la descomposicio´n de la incidencia en un componente ende´mico (cantidad
habitual de casos dentro de una regio´n geogra´fica dada) y uno epide´mico (aparicio´n en una
regio´n de una cantidad de casos claramente por encima de lo normal y procedente de una
fuente comu´n).
Modelamiento univariado
Sea yt el nu´mero de casos observados en el tiempo t. Entonces se asume que el nu´mero de casos en
el tiempo t dado el nu´mero de casos en el tiempo t− 1 tiene una distribucio´n de Poisson con media
µt , es decir [11]:
yt |yt−1 ∼ Po (µt) (3-8)
El objetivo del modelo es la inclusio´n directa de los conteos previos sobre la media condicional µt ,
as´ı [11]:
µt = υt + λyt−1 (3-9)
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donde, λ representa el coeficiente autorregresivo. Si λ < 1 determina la estacionariedad de yt ,
y puede ser interpretado como la proporcio´n epide´mica. υt es el para´metro que permite incluir
tendencias y estacionalidad temporal.
El log (µt) puede ser modelado parame´tricamente con un modelo de regresio´n Poisson log – lineal,
incluyendo te´rminos de estacionalidad as´ı [11]:
log (µt) = α+
S∑
s=1
(γs sin (ωst) + δs cos (ωst)) (3-10)
Ajustes directos por sobredispersio´n del modelo se pueden conseguir cambiando la distribucio´n de
la media condicional del nu´mero de casos de Poisson por la binomial negativa.
Modelamiento multivariado y ana´lisis espacio – temporal
Suponiendo ahora mu´ltiples series de tiempo i = 1, 2, . . . , n disponibles en el mismo horizonte de
tiempo t = 1, 2, . . . , T que corresponden al nu´mero de casos (capturas) para algunas ubicaciones
geogra´ficas [23].
Sea yi,t el nu´mero de casos observados de la i – e´sima ubicacio´n espacial en el tiempo t. Una extensio´n
al modelo univariado es posible as´ı [23]:
µi,t = υt + λyi,t−1 + φ
∑
j 6=i
wjiyi,t−1 (3-11)
donde, λ representa el coeficiente autorregresivo para el tiempo y φ el coeficiente aurorregresivo
espacial. Es posible asumir que los λ y φ dependan de i, es decir, de las ubicaciones geogra´ficas.
wij son las ponderaciones de la vecindad espacial entre las ubicaciones geogra´ficas consideradas.
Para los valores de las ponderaciones hay varias perspectivas como la simple adyacencia (es decir 1
si es contiguo y 0 si no) o la posibilidad de dividir eso por el nu´mero de vecinos de cada ubicacio´n.
4 Metodolog´ıa
4.1. Materiales
4.1.1. Ana´lisis exploratorio
Las bases de datos contienen la informacio´n del total quincenal de capturas de Picudo en los 15
departamentos monitoreados. La distribucio´n del nu´mero de trampas por zona y por departamento
se muestra en la Tabla 4-1 y la Figura 4-1, en la cual se aprecia que el mayor nu´mero de trampas
se encuentra en los departamentos de Co´rdoba y Tolima donde hay una mayor densidad de trampas
por unidad de a´rea, que corresponde con los principales productores de algodo´n a nivel Nacional.
Tabla 4-1: Distribucio´n del nu´mero de trampas de captura de Picudo por departamento y zona.
DEPARTAMENTO
ZONA
Centro Libres Norte Sucre - Co´rdoba Valle
Cundinamarca 20
Huila 7
Tolima 122
Antioquia 2
Cauca 2
Meta 5
Vichada 8
Atla´ntico 21
Bol´ıvar 28
Cesar 29
Guajira 15
Magdalena 17
Co´rdoba 188
Sucre 21
Valle del Cauca 27
Total 149 17 110 209 27
En la Tabla 4-2 se muestran estad´ısticas de las distancias (en metros) entre las trampas de cada
departamento. Es evidente la clara disparidad en la localizacio´n, ya que en algunos departamentos
se ubican desde 1.1 m llegando a tener una ma´xima separacio´n de 260 km. Lo anterior pone de
manifiesto la dificultad de la generacio´n de modelos de prediccio´n espaciales debido a la escala de
ubicacio´n de las trampas de captura.
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Tabla 4-2: Estad´ısticas de las distancias de separacio´n entre trampas de captura por departamento
Departamento N. Trampas Mı´nimo Promedio Mediana Ma´ximo
Antioquia 2 14243,8 14243,8 14243,8 14243,8
Atla´ntico 21 408,3 20925,1 19472,4 47211
Bol´ıvar 28 5,6 95620,1 51003,3 224663
Cauca 2 1958,3 1958,3 1958,3 1958,3
Cesar 29 259,2 120133 124982,9 255220,3
Co´rdoba 188 1,1 29097,6 16660,8 119902,8
Cundinamarca 20 759,9 13561,4 13379,6 34601,4
Guajira 15 1791,6 51074,5 38180,1 114964
Huila 7 4574,6 39030,2 23628,7 82975,6
Magdalena 17 577,6 29165,7 9808,1 120392,2
Meta 5 5911,7 90033,4 99225,9 147116,2
Sucre 21 25,8 20482,3 20378,4 56071,1
Tolima 122 2,2 47716 44585,1 183629
Valle del Cauca 27 75,1 46684,1 33164,3 145097,8
Vichada 8 625,4 4759,7 4075,7 9864,2
A diferencia del caso espacial, la informacio´n a nivel temporal es abundante, cubre un per´ıodo de 5
an˜os continuos de informacio´n quincenal en todas las zonas, aunque no todas las trampas de captura
han estado siempre presentes. Por lo que parece razonable trabajar con los promedios de capturas
a nivel departamental o zonal, con el fin de disminuir el efecto del aumento de trampas en posibles
aumentos de las totales de capturas y, como un indicador del comportamiento a nivel regional de
los niveles poblacionales de la especie.
4.1.2. Modelos lineales generalizados
Para la construccio´n de los modelos se utilizaron dos fuentes de informacio´n:
El registro de los totales quincenales de capturas de picudo en la red de monitoreo para el
per´ıodo comprendido entre el los an˜os 2003 a 2008.
Las caracter´ısticas f´ısicas del entorno donde se encuentran ubicadas las trampas, medidas
a trave´s de las variables unidad agroecolo´gica y unidad cartogra´fica. A cada una de las
trampas se le asigno la correspondiente unidad tanto cartogra´fica como agroecolo´gica a la
cual pertenece, por medio del uso de herramientas de Sistemas de Informacio´n Geogra´fica
sobre los datos registrados en los levantamientos cartogra´ficos de las zonas de estudio a una
escala de 1:100.000. Las tablas 4-3 y 4-4 muestran cada uno de los niveles encontrados en
la zona; se aprecia una mayor heterogeneidad en la estructura espacial del departamento del
Tolima, ya que hay 16 tipos diferentes de unidades cartogra´ficas, en comparacio´n con las 9
presentes en el departamento de Co´rdoba.
Para estimar el modelo se tuvo en cuenta, adema´s de los factores antes mencionados, el semestre
productivo en el cual se realizo´ la lectura. Pues, tal como se mostro´ en el ana´lisis exploratorio del
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total de capturas, hay un claro comportamiento estacional y la inclusio´n de este te´rmino busca
reducir el efecto de la posible autocorrelacio´n temporal presente en el feno´meno.
Tabla 4-3: Variables incluidas en el ana´lisis para el departamento de Co´rdoba
Variable Niveles Descripcio´n
Cj Tierras de las planicies aluviales de la regio´n Caribe y Valles
Interandinos, de relieve plano con pendientes menores del 3 %.
Sus suelos (Fluvents, Tropepts, Ustolls), desarrollados a partir
de materiales sedimentarios, presentan de muy baja a moderada
evolucio´n, son superficiales a profundos, bien drenados y de fertilidad
de moderada a alta. Tierras aptas para cultivos transitorios (arroz,
yuca, n˜ame, sorgo, algodo´n y ma´ız), permanentes (pla´tano, palma
africana) de tipo comercial y para ganader´ıa semi-intensiva. Para
su utilizacio´n intensiva se requiere riego suplementario. Esta unidad
ocupa 2´204.100 has, equivalentes al 1.93 % de la superficie total del
pa´ıs.
Cn Tierras de las planicies aluviales y fluvio-lacustres en la Llanura del
Caribe, Valle del Cauca, Alto Magdalena (Tolima, Huila) y de los
abanicos en Tolima, Huila y Cauca, de relieve plano a ondulado, con
pendientes menores al 12 %. Los suelos (Orthents, Usterts, Ustalfs,
Aquents), formados a partir de materiales sedimentarios, tienen de
baja a moderada evolucio´n, son generalmente superficiales y de
fertilidad moderada y esta´n localmente limitados por pedregosidad
o nivel frea´tico. Con adecuadas pra´cticas de manejo y/o riego pueden
establecerse cultivos transitorios (algodo´n, arroz, ma´ız, n˜ame, yuca),
permanentes (palma africana) y en ganader´ıa semi-intensiva. Esta
unidad ocupa 967.825 has, equivalentes al 0.85 % de la superficie total
del pa´ıs.
Zona
agroecolo´gica
Kb Tierras aluviales y de planicies coluvio-aluviales en la Regio´n del
Caribe, Valle del Cauca, de relieve plano, con pendientes hasta del
3 %. Sus suelos (Fluvents, Udolls, Tropepts, Uderts), derivados en
general de materiales sedimentarios finos, tienen baja a moderada
evolucio´n, son bien drenados, moderadamente profundos y de
fertilidad moderada a alta. Areas aptas para agricultura comercial
con cultivos transitorios y permanentes (yuca, sorgo, can˜a, pla´tano,
ajonjol´ı, ma´ız, banano, frutales) y ganader´ıa intensiva con adecuadas
pra´cticas de manejo. Esta unidad ocupa 1´164.575 has, equivalentes
al 1.02 % de la superficie total del pa´ıs.
Ku Tierras de las cordilleras, serran´ıas y piedemonte, en las regiones
del Caribe y Ande´n Pac´ıfico, departamento de Antioqu´ıa y en la
Cordillera Oriental, de relieve quebrado a fuertemente quebrado, con
pendientes 25-50 %. Los suelos (Tropepts, Orthents), derivados de
materiales sedimentarios, ı´gneos y metamo´rficos presentan baja a
muy baja evolucio´n son generalmente superficiales, bien drenados,
de fertilidad baja y susceptibles a procesos erosivos. Areas aptas
para bosques protector - productor; algunas a´reas admiten cultivos
transitorios y permanentes (cacao, ma´ız) y ganader´ıa extensiva. Esta
unidad ocupa 2´431.275 has, equivalentes al 2.13 % de la superficie
total del pa´ıs.
W Tierras de las planicies aluviales sujeta a inundaciones perio´dicas,
ubicadas en todos los climas, de relieve plano, con pendientes
hasta del 3 %. Sus suelos (Aquents, Aquepts), formados apartir de
materiales sedimentarios, presentan poca evolucio´n y mal drenaje.
En e´pocas secas son aptas para ganader´ıa. Con obras de adecuacio´n
pueden establecerse cultivos (arroz). Incluye a´reas pantanosas que se
deben proteger para mantener el equilibrio ecolo´gico. Esta unidad
ocupa 2´292.450 has, equivalentes al 2.01 de la superficie total del
pa´ıs.
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Tabla 4-4: Variables incluidas en el ana´lisis para el departamento de Tolima
Variable Niveles Descripcio´n
Cj Tierras de las planicies aluviales de la regio´n Caribe y Valles
Interandinos, de relieve plano con pendientes menores del 3 %.
Sus suelos (Fluvents, Tropepts, Ustolls), desarrollados a partir
de materiales sedimentarios, presentan de muy baja a moderada
evolucio´n, son superficiales a profundos, bien drenados y de fertilidad
de moderada a alta. Tierras aptas para cultivos transitorios (arroz,
yuca, n˜ame, sorgo, algodo´n y ma´ız), permanentes (pla´tano, palma
africana) de tipo comercial y para ganader´ıa semi-intensiva. Para
su utilizacio´n intensiva se requiere riego suplementario. Esta unidad
ocupa 2´204.100 has, equivalentes al 1.93 % de la superficie total del
pa´ıs.
Cn Tierras de las planicies aluviales y fluvio-lacustres en la Llanura del
Caribe, Valle del Cauca, Alto Magdalena (Tolima, Huila) y de los
abanicos en Tolima, Huila y Cauca, de relieve plano a ondulado, con
pendientes menores al 12 %. Los suelos (Orthents, Usterts, Ustalfs,
Aquents), formados a partir de materiales sedimentarios, tienen de
baja a moderada evolucio´n, son generalmente superficiales y de
fertilidad moderada y esta´n localmente limitados por pedregosidad
o nivel frea´tico. Con adecuadas pra´cticas de manejo y/o riego pueden
establecerse cultivos transitorios (algodo´n, arroz, ma´ız, n˜ame, yuca),
permanentes (palma africana) y en ganader´ıa semi-intensiva. Esta
unidad ocupa 967.825 has, equivalentes al 0.85 % de la superficie total
del pa´ıs.
Zona
agroecolo´gica
Cu Tierras de las colinas en las Llanuras del Caribe, Alto y Medio
Magdalena, de relieve ondulado a quebrado, con pendientes hasta del
25 %. Sus suelos (Tropepts, Orthents), desarrollados de materiales
sedimentarios a arcillosos, presentan de baja a moderada evolucio´n,
son superficiales a moderadamente profundos, bien drenados, de
moderada fertilidad y susceptibles a la erosio´n; localmente esta´n
afectados por sales y/o sodio. Tierras aptas para ganader´ıa
extensiva; en algunas a´reas, con adecuadas pra´cticas de manejo,
pueden establecerse ganader´ıa semi-intensiva y cultivos transitorios y
permanentes (ma´ız, tabaco negro, n˜ame, frutales). Esta unidad ocupa
2´483.400 has, equivalentes al 2.18 % de la superficie total del pa´ıs.
Cv Tierras de colinas y Serran´ıas en la llanura del Caribe, Alto y Medio
Magdalena, de relieve fuertemente quebrado, con pendientes 25-50 %
y mayores. Sus suelos (Orthents, Tropepts), formados generalmente
a partir de materiales sedimentarios arcillosos, tiene baja evolucio´n,
son superficiales, bien drenados, de fertilidad baja a moderada y
susceptibles a la erosio´n. Estas a´reas deben mantener cobertura
vegetal permanente; los sectores de menor pendiente son aptos para
ganader´ıa extensiva. Esta unidad ocupa 831.325 has, equivalentes al
0.73 % de la superficie total del pa´ıs.
Cx Tierras de las cordilleras que rodean los can˜ones de los r´ıos Cauca
y Sua´rez, Fosa del Pat´ıa, regiones de Dagua (Valle), Dabeiba
(Antioqu´ıa) y Zulia (Norte de Santander), de relieve complejo. Los
suelos (Orthents, Tropepts), derivados de materiales diversos, tienen
muy baja evolucio´n, son muy superficiales, bien drenados, de baja
fertilidad, susceptibles a la erosio´n y localmente pedregosos o rocosos.
Constituyen a´reas que deben dedicarse a la proteccio´n y regeneracio´n
del medio; en algunos sitios del Dagua y Pat´ıa pueden cultivarse can˜a
y frutales. Esta unidad ocupa 1´419.950 has, equivalentes al 1.24 %
de la superficie total del pa´ıs.
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Figura 4-1: Distribucio´n espacial de las trampas de captura de Picudo a nivel nacional
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4.1.3. Modelos de vigilancia de enfermedades infecciosas
Los insumos requeridos para la construccio´n del modelo corresponden a:
Datos de la capturas: Se dispone de la base de datos del conteo de insectos capturados en las
trampas de la red de monitoreo del ICA ubicadas en el departamento de Co´rdoba, para el
per´ıodo comprendido entre los an˜os 2003 a 2008.
Caracterizacio´n biof´ısica de las zonas de estudio: Se definio´ una zona del departamento de
Co´rdoba y de Tolima, donde se presentara´ una alta concentracio´n de trampas, adema´s de la
complementariedad con las variables ambientales (agroecolo´gicas y unidades cartogra´ficas) a
escalas de 1:100.000 y de 1:500.000.
Figura 4-2: Regiones homoge´neas espaciales para el departamento de Co´rdoba
Informacio´n de variables meteorolo´gicas: Se cuenta con los registros mensuales de las
variables precipitacio´n, humedad relativa, temperatura mı´nima y temperatura ma´xima de
las estaciones meteorolo´gicas administradas por el Instituto de Hidrolog´ıa, Meteorolog´ıa y
Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM) ubicadas en las zonas de cultivo del algodo´n
para los an˜os 1995 a 2008.
La implementacio´n de la metodolog´ıa de ana´lisis de los datos se llevo´ a cabo en el software R, que
es una aplicacio´n de servicios integrados para la manipulacio´n de datos y el despliegue de ca´lculos
y gra´ficas que funciona con licencia General Public License (GNU).
En la actualidad, la mayor´ıa de las te´cnicas para el ana´lisis de los datos espaciales tienen algu´n
tipo de implementacio´n en el R. En particular, se empleo el paquete surveillance en el cual se
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encuentran implementados gran parte de los me´todos de ana´lisis de los datos de los sistemas de
vigilancia espacio – temporales. Adicionalmente, se usaron los paquetes del R que llevan a cabo la
manipulacio´n de la informacio´n geogra´fica (formato vector y ra´ster) entre los cuales se cuenta con:
sp, lattice, maptools, rgdal y shapefiles, entre otros.
4.2. Me´todos
4.2.1. Ana´lisis exploratorio
El ana´lisis estad´ıstico de la informacio´n contemplo´ en la exploracio´n univariada (medidas resumen,
histogramas y diagramas de caja) de las capturas de Picudo, sin tener en cuenta la toma de datos
a trave´s del tiempo y del espacio. A partir de esto se identifico´ la tendencia, la variabilidad y la
forma de la distribucio´n que esta´ generando la aparicio´n del insecto. Posteriormente, se compararon
las capturas a trave´s de las zonas definidas por el ICA, con el fin de identificar cambios en los
niveles poblacionales de la plaga a nivel regional. A continuacio´n se compararon los promedios
de capturas por an˜o y semestre, que establecen patrones perio´dicos en el comportamiento de la
especie. Se realizo´ el ana´lisis de series de tiempo mensuales del promedio de capturas de Picudo en
los departamentos de Tolima y Co´rdoba como una ilustracio´n de posibles escenarios de prono´stico
a nivel temporal. Finalmente, se muestran los mapas resultantes de la interpolacio´n por el me´todo
de la distancia inversa ponderada como reflejo del patro´n de comportamiento global departamental
de la distribucio´n espacial del promedio de capturas por semestre productivo.
El procedimiento para obtener los resultados de los ana´lisis descriptivos y exploratorios, se llevo a
cabo en dos partes, tal como se describe a continuacio´n:
Ajuste de la base de datos: Estructuracio´n de la base de datos para su manipulacio´n, con el
programa MS Excel. Posteriormente se guardo´ en formatos de archivo plano con extensio´n
.txt para su manipulacio´n estad´ıstica.
Ana´lisis estad´ıstico: Los resultados de los ana´lisis se obtuvieron en el paquete estad´ıstico R y
los paquetes maptools, forecast, gstat, sp, geoR, car, spatstat, Rcmdr, ROBDC.
4.2.2. Modelos lineales generalizados
El modelo escogido para representar el feno´meno corresponde a uno lineal generalizado con respuesta
tipo Poisson en el componente aleatorio, la funcio´n de enlace logar´ıtmica y el componente sistema´tico
que incluye a el semestre como una especie de bloque y dentro de cada uno de estos un modelo
factorial con interaccio´n que busca establecer diferencias en las capturas debido a la interaccio´n del
tipo de unidad agroecolo´gica y el tipo de unidad cartogra´fica. La forma funcional establecida para
el modelo es la siguiente:
log
(
n
ijk
)
= µ+ τi + βj + (τβ)ij + αij + ijk (4-1)
Donde, n
ijk
es el total de capturas en la i – e´sima zona agroecolo´gica, la j – e´sima unidad
cartogra´fica y la k – e´sima observacio´n del semestre; τ son las zonas agroecolo´gicas, β son las
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unidades cartogra´ficas y α los semestres. Adicionalmente, se corrigio´ el modelo por el efecto de
sobredispersio´n propio de este tipo de variables modeladas.
El ajuste del modelo se llevo´ a cabo en el programa estad´ıstico R, en particular en los paquetes,
Rcmdr, dispmod y MASS.
4.2.3. Modelos de vigilancia de enfermedades infecciosas
De manera general los me´todos que se desarrollaron fueron los siguientes:
(a) Determinacio´n de zonas homoge´neas espaciales: A partir de la informacio´n de las variables: zona
agroecolo´gica (oferta de alimento para la especie), unidad cartogra´fica (ha´bitat disponible) y
resu´menes clima´ticos (condiciones medio ambientales), a trave´s de metodolog´ıas de ana´lisis
espacial como el a´lgebra de mapas, se clasifico´ el entorno donde se encuentran ubicadas la
trampas de captura, con el fin de obtener regiones homoge´neas.
(b) Asignacio´n de trampas de captura y zonas homoge´neas espaciales: Se resumieron los datos de
las capturas, es decir, se agregaron los conteos de las trampas ubicadas dentro de cada regio´n
en u´nico valor que representaba el total de capturas en cada instante de tiempo durante los
an˜os de ana´lisis.
(c) Ana´lisis exploratorio de la informacio´n espacio – temporal: Consistio´ en la realizacio´n de
diagramas de tendencia temporal en cada regio´n homoge´nea y mapas de los conteos en cada
instante de tiempo observado, con el fin de resumir la informacio´n contenida en la red monitoreo
e identificar las caracter´ısticas espacio - temporales del proceso, estacionalidad en el tiempo y
conglomeracio´n de casos en el espacio.
(d) Estimacio´n de los para´metros del modelo estad´ıstico: Se realizo´ la estimacio´n de los para´metros
o constantes desconocidas de los modelos descritos en el marco teo´rico, que determinan su forma,
a partir de la informacio´n del total de capturas registrado en la red de vigilancia del picudo.
(e) Ana´lisis de resultados: Interpretacio´n de los valores de los para´metros del modelo.
5 Resultados y discusio´n
5.1. Ana´lisis exploratorio
Inicialmente se hizo un ana´lisis exploratorio del total de capturas de Picudo, el resumen de medidas
estad´ısticas descriptivas se presenta en la Tabla 5-1, ellas muestran que las medidas de tendencia
central del nu´mero de capturas de picudo (promedio y mediana) son diferentes, lo que sugiere
que el promedio de capturas no es un buen indicador del centro del conjunto de datos, adema´s
de la posible existencia de capturas extremas. Las medidas de dispersio´n presentan diferencias
muy marcadas lo que indica una elevada heterogeneidad en el nu´mero de capturas y ratifica lo
comentado respecto a la existencia de observaciones at´ıpicas. De acuerdo, con el elevado valor del
coeficiente de asimetr´ıa, la distribucio´n emp´ırica de las capturas presenta asimetr´ıa a derecha, es
decir, las capturas se concentran hacia valores pequen˜os y existen unos valores grandes de muy baja
frecuencia. Finalmente, el alto valor de la kurtosis muestral confirma la existencia de datos at´ıpicos
en los valores de las capturas registradas en el per´ıodo de ana´lisis.
Tabla 5-1: Resumen de medidas descriptivas de las capturas de Anthonomus grandis
Medida Descriptiva Picudo
Mı´nimo 0
Ma´ximo 3500
Promedio 29,77
Mediana 2
Desviacio´n esta´ndar 127,8
Desviacio´n mediana 2
Coeficiente asimetr´ıa 13,74
Kurtosis 260,52
Coeficiente de variacio´n ( %) 429,22
Los gra´ficos descriptivos (histograma y diagrama de caja) se presentan en la Figura 5-1, en ella
se ratifica la descripcio´n realizada anteriormente respecto de las distribuciones emp´ıricas del total
de capturas de Picudo, pues es evidente la clara concentracio´n hacia los valores de capturas bajos
y unos pocos altos de baja frecuencia que muestran la existencia de una gran cantidad de valores
at´ıpicos durante el per´ıodo considerado.
En cada una de las zonas se realizo´ el ana´lisis descriptivo del total de capturas de Anthonomus
grandis. Los resultados se muestran en la Tabla 5-2, en la cual se aprecia que parecen haber
diferencias en los valores medios de los totales de capturas entre las zona, siendo los mayores en las
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Figura 5-1: Gra´ficos descriptivos del conteo de capturas de Anthonomus grandis
zonas Sucre - Co´rdoba y Valle del Cauca. Los valores de las medidas de forma de las distribuciones
(kurtosis y asimetr´ıa) de las capturas por zona ponen de manifiesto una fuerte asimetr´ıa a derecha,
es decir, con ma´s frecuencia los totales de las capturas son bajos y hay algunas muy altas de poca
aparicio´n que a la larga se convierten en capturas extremas o at´ıpicas.
Tabla 5-2: Resumen de medidas descriptivas de las capturas de Anthonomus grandis por zona
Medida descriptiva
Zona
Centro Norte Sucre Co´rdoba Valle
Mı´nimo 0 0 0 0
Ma´ximo 1466 753 3500 893
Total 90627 64887 671001 60071
Promedio 12,61 9,2 48,02 38,46
Mediana 1 0 4 4
Desviacio´n esta´ndar 49,25 38,46 175,86 102,7
Desviacio´n mediana 1 0 4 4
Coeficiente de asimetr´ıa 13,1 10,24 10,63 4,78
Kurtosis 275,83 139,9 148,99 29,81
Coeficiente de variacio´n ( %) 390,66 417,9 366,23 267
La Figura 5-2 muestra gra´ficamente el comportamiento de los capturas por zona, se confirman
los comentarios anteriores respecto al mayor nu´mero de capturas presentado en las zona Sucre –
Co´rdoba y Valle del Cauca, adema´s que es precisamente en estas zonas donde se aprecia una mayor
variabilidad en el promedio de las capturas, situacio´n que se aprecia en la magnitud de los intervalos
de confianza generados para los promedios de capturas.
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Para cada uno de los an˜os calendario y de los semestres productivos, en cada zona se realizaron
los gra´ficos de los promedios de capturas, para el caso de los semestres en la Figura 5-3 y para los
an˜os en la Figura 5-4. Los resultados muestran diferencias en los promedios de capturas por an˜os y
semestres para cada una de las zonas, siendo siempre mayores en Sucre – Co´rdoba y Valle en todo
el per´ıodo de ana´lisis.
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Figura 5-2: Promedio de capturas de Anthonomus grandis por zona
Semestre
Pr
om
ed
io 
de
 ca
pt
ur
as
0
50
10
0
15
0
20
0
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
l l l l
l l
l
Zona
l Centro
Norte
SucreCordoba
Valle
Figura 5-3: Promedio de capturas de Anthonomus grandis por an˜o y por zona
Para el caso del ana´lisis semestral es evidente un efecto estacional, donde se aprecia que aumentan
las capturas en el semestre A para las zonas Norte y Sucre – Co´rdoba y disminuyen en el B; mientras
que para las zonas Centro y Valle el efecto es contrario se aumentan en el semestre B y disminuyen
en el A. Lo cual muestra que se aumentan las capturas cuando no esta´ sembrado el algodo´n, es
decir, e´poca de veda.
El ana´lisis estad´ıstico descriptivo temporal de las capturas de Anthonomus grandis se
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Figura 5-4: Promedio de capturas de Anthonomus grandis por semestre y por zona
realizo´ consolidando la informacio´n en promedios mensuales para cada uno de los departamentos de
las zonas Norte, Co´rdoba - Sucre, Centro y Valle del Cauca. Los gra´ficos de tendencia respectivos
se muestran en las Figuras 5-5 a 5-8. Se considero´ el per´ıodo enero de 2003 a diciembre de 2008
con el fin de disminuir el efecto de las elevadas capturas en el departamento de Co´rdoba en el an˜o
2002 y la ausencia de registros de capturas en la mayor´ıa de las trampas de los departamentos de
la zona Norte.
La gra´fica de tendencia temporal para los promedios de capturas mensuales en los departamentos
de la zona Norte Figura 5-5, muestra un comportamiento algo irregular, ya que no es evidente algu´n
tipo de patro´n, aunque hay de manifiesto una ligera estacionalidad, expresada en un aumento en
capturas promedio en los primeros semestres de cada an˜o. Cabe destacar que en los 5 departamentos
las mayores capturas se presentaron en el an˜o 2006. En general, se aprecian series de promedios
de capturas bastante heteroge´neas, con largos per´ıodos de tiempo en los cuales no se disponen de
datos.
En el caso de la zona Sucre – Co´rdoba, la Figura 5-6 muestra un claro comportamiento estacional
en los promedios de capturas que presentan aumentos en las e´pocas de veda y disminuyen en las
de siembra. En el caso del departamento de Co´rdoba, de manera aproximada se mantienen los
mismos niveles durante todos los an˜os del horizonte de ana´lisis, mientras que en Sucre hay una
mayor variabilidad en la informacio´n temporal.
Al igual que en el caso anterior, en la zona Centro las series de promedios de capturas Figura 5-7,
muestran un comportamiento estacional, contrario a la zona Sucre – Co´rdoba, pues mientras en una
hay altos valores promedio, en la otra hay bajos valores promedio. Se aprecia una mayor variabilidad
en el departamento de Cundinamarca y las mayores capturas se presentan en el departamento del
Huila. Adicionalmente, hubo un considerable aumento en las capturas en el an˜o 2008.
En el departamento del Valle, as´ı como en el resto de las zonas productoras del pa´ıs, se aprecia un
feno´meno estacional en los promedios mensuales de capturas de Picudo Figura 5-8, presentando
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Figura 5-5: Diagramas de tendencia temporal del promedio de las capturas de Anthonomus grandis en los
departamentos de la zona Norte
unos altos niveles en las e´pocas de veda correspondientes al segundo semestre de cada an˜o. Se
aprecia una elevada heterogeneidad en la serie y un comportamiento extran˜o durante el an˜o 2006,
donde hubo casi siempre los mismos valores de capturas.
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Figura 5-6: Diagramas de tendencia temporal del promedio de las capturas de Anthonomus grandis en los
departamentos de Sucre y Co´rdoba
Las Figuras 5-9 y 5-10 muestran las gra´ficas de prediccio´n (obtenidos por procedimientos de
seleccio´n automa´tica de modelos SARIMA del paquete forecast en el programa R) de los promedios de
capturas para los 24 meses siguientes en los departamentos de Co´rdoba y Tolima, respectivamente,
que corresponde con las zonas de mayor densidad de trampas durante el horizonte de estudio. En
ella se aprecia que los prono´sticos de los promedios de capturas siguen aproximadamente la misma
tendencia de los per´ıodos ya monitoreados, aunque con una tendencia a la baja en ambas zonas.
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Figura 5-7: Diagramas de tendencia temporal del promedio de las capturas de Anthonomus grandis en los
departamentos de la zona Centro
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Figura 5-8: Diagramas de tendencia temporal del promedio de las capturas de Anthonomus grandis en el
departamento del Valle del Cauca
Para la descripcio´n espacial de las capturas de Anthonomus grandis las Figuras 5-11 a 5-14
muestran las gra´ficas de interpolacio´n, por el me´todo de la distancia inversa ponderada para los
promedios semestrales de capturas. En ellas se aprecia a trave´s de cada escenario de tiempo, como
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Figura 5-9: Diagrama de prono´sticos temporales del promedio de capturas de Anthonomus grandis en el
departamento de Co´rdoba.
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Figura 5-10: Diagrama de prono´sticos temporales del promedio de capturas de Anthonomus grandis en el
departamento de Tolima.
fluctu´an los valores de las capturas, lo que pone de manifiesto que desde el punto de vista espacial,
la escala a la cual esta´n ubicadas las trampas, enmascaran el comportamiento de las distribuciones
espaciales.
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Figura 5-11: Mapas de interpolacio´n espacial del promedio de capturas semestral de Anthonomus grandis en
los departamentos de la zona Norte
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Figura 5-12: Mapas de interpolacio´n espacial del promedio de capturas semestral de Anthonomus grandis en
los departamentos de Co´rdoba y Sucre
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Figura 5-13: Mapas de interpolacio´n espacial del promedio de capturas semestral de Anthonomus grandis en
los departamentos de la zona Centro
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Figura 5-14: Mapas de interpolacio´n espacial del promedio de capturas semestral de Anthonomus grandis en
el departamento de Valle del Cauca
5.2. Modelos lineales generalizados
5.2.1. Co´rdoba
Las figuras 5-15 y 5-16 muestran las gra´ficas de medias de las capturas para el departamento de
Co´rdoba en cada nivel de los factores considerados. En ellas se observa que mientras en el caso de
las zonas agroecolo´gicas parecen haber cambios en las capturas en las unidades cartogra´ficas no, ya
que en el primer caso si los promedios var´ıan y en el segundo aparecen aproximadamente constantes.
Los resultados del mejor modelo estimado, seleccionado usando el Criterio de Informacio´n de Akaike
(AIC) se muestran en la Tabla 5-3, en ella se aprecia que resulto´ significativa la interaccio´n entre
la unidad cartogra´fica RWKa y la unidad agroecolo´gica Cn, y que el sentido de dicha interaccio´n
indica que cuando una trampa tiene estas caracter´ısticas disminuye en promedio las capturas de
picudo. Esta interaccio´n pone de manifiesta la reduccio´n de las capturas en zonas que requieren de un
manejo adecuado para la produccio´n agr´ıcola, por la baja fertilidad de los suelos, que se caracterizan
por ser fa´cilmente encharcables. Como se esperaba el modelo detecto diferencias entre algunos
de los semestres productivos lo que ratifica lo mencionado anteriormente respecto de usar este
factor como un control para diferenciar las capturas. Adicionalmente, los signos de los coeficientes
correspondientes a los semestres A y B son coherentes con la realidad, ya que en el departamento
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Figura 5-15: Gra´fica de efectos de la zona agroecolo´gica en el promedio de las capturas de picudo en el
departamento de Co´rdoba.
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Figura 5-16: Gra´fica de efectos de la unidad cartogra´fica en el promedio de las capturas de picudo en el
departamento de Co´rdoba.
de Co´rdoba la veda del cultivo del algodo´n se produce al inicio del an˜o (signos positivos de los
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para´metros) lo que aumenta las capturas; mientras que la siembra es en el segundo semestre (signos
negativos de los para´metros) per´ıodo en el cual se disminuyen las capturas.
Tabla 5-3: Modelo para la explicacio´n del total capturas de picudo en el departamento del Co´rdoba
Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.5294 -0.4981 -0.3679 0.0025 10.1322
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.92434 0.06066 64.691 < 2e-16 ***
Semestre[T.2004B] -1.79143 0.12276 -14.593 < 2e-16 ***
Semestre[T.2005A] 0.76128 0.12304 6.187 6.13e-10 ***
Semestre[T.2005B] -1.92450 0.10815 -17.795 < 2e-16 ***
Semestre[T.2006A] 0.66363 0.10214 6.497 8.17e-11 ***
Semestre[T.2006B] -1.85171 0.09560 -19.370 < 2e-16 ***
Semestre[T.2007A] 0.19926 0.10366 1.922 0.0546 .
Semestre[T.2007B] -3.27554 0.09134 -35.862 < 2e-16 ***
Semestre[T.2008B] -2.53353 0.11452 -22.123 < 2e-16 ***
UndCarto[T.RWKa]:ZAH[T.Cn] 0.11637 0.07271 1.600 0.1095
UndCarto[T.RWGa]:ZAH[T.W] -0.58170 0.12674 -4.590 4.44e-06 ***
---
Signif. codes: 0 ’***’ 0.001 ’**’ 0.01 ’*’ 0.05 ’.’ 0.1 ’ ’ 1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)
Null deviance: 6008.4 on 10524 degrees of freedom
Residual deviance: 3572.3 on 10514 degrees of freedom
AIC: 3867.6
Number of Fisher Scoring iterations: 7
5.2.2. Tolima
Los gra´ficos de medias para las capturas de de picudo en el departamento del Tolima se muestran
en las Figuras 5-17 y 5-18 que corresponden respectivamente a la zona agroecolo´gica y la unidad
cartogra´fica. En ellas se aprecia aproximadamente el mismo comportamiento que en Co´rdoba, es
decir, parecen haber diferencias en las capturas debido a las caracter´ısticas agroecolo´gicas, pero no
por el tipo de unidad cartogra´fica.
De acuerdo con los resultados de la estimacio´n del modelo para el caso del departamento del Tolima,
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que se muestran en la Tabla 5-4, se puede apreciar que la interaccio´n entre la unidad cartogra´fica
PWBb2 y la zona agroecolo´gica Cu resulta ser significativa y de signo positivo lo que sugiere que
estas condiciones ambientales tienden a aumentar las capturas, en contraste a los resultados del
modelo para Co´rdoba, estas zonas se caracterizan por estar ubicadas en sitios con mayor inclinacio´n
y presentar suelos bastante profundos con mayor vocacio´n a las actividades de ganader´ıa.
Cabe resaltar que casi todos los niveles de los factores considerados resultaron significativos en la
explicacio´n del total de capturas; adema´s, que los signos correspondientes son negativos, lo cual no
indica que las condiciones presentes reduzcan las capturas, sino que en conjunto y de acuerdo con
el semestre que se analice van a interactuar de manera particular.
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Figura 5-17: Gra´fica de efectos de la zona agroecolo´gica en el promedio de las capturas de picudo en el
departamento del Tolima.
5.3. Modelos de vigilancia de enfermedades infecciosas
5.3.1. Co´rdoba
La inclusio´n de los factores ambientales en la construccio´n del modelo espacio – temporal para la
vigilancia de las capturas se realizo´ a partir de la integracio´n de las zonas homoge´neas espaciales
como regiones de estudio. A partir de ello, las figuras 5-19 y 5-20 y los mapas de comportamiento
anexos, reflejan el comportamiento espacio – temporal del total de capturas de picudo en las regiones
generadas. De esta manera, en consonancia, con lo expresado en secciones anteriores, el modelo
evidencia un claro comportamiento estacional, en el cual aumentan los nu´meros de casos durante
el primer semestre del an˜o (e´poca de veda) y se disminuyen durante el segundo semestre del an˜o
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Figura 5-18: Gra´fica de efectos de la unidad cartogra´fica en el promedio de las capturas de picudo en el
departamento del Tolima.
(e´poca de siembra). Espacialmente se observan capturas altas en la zona Centro – Norte de Cerete´ y
Oriente de Cie´naga de Oro, zonas caracterizadas por poseer un clima ca´lido seco, de planicies, suelos
superficiales y moderadamente profundos, con drenaje imperfecto a pobre y fertilidad moderada. En
este sentido, las condiciones biof´ısicas de una zona, influyen en el incremento o disminucio´n de las
capturas, teniendo en los ecosistemas se articulan de manera conjunta varios factores, por ejemplo
clima; representado principalmente por temperatura y humedad.
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Tabla 5-4: Modelo para la explicacio´n del total capturas de picudo en el departamento del Tolima
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 1.0774 0.7834 1.375 0.169041
Semestre[T.2003B] 3.6367 0.2765 13.151 < 2e-16 ***
Semestre[T.2004A] -0.7171 0.3514 -2.040 0.041309 *
Semestre[T.2004B] 4.1936 0.2762 15.185 < 2e-16 ***
Semestre[T.2005A] 1.8653 0.2823 6.607 3.91e-11 ***
Semestre[T.2005B] 4.3635 0.2778 15.707 < 2e-16 ***
Semestre[T.2006A] 2.5087 0.2711 9.255 < 2e-16 ***
Semestre[T.2006B] 4.7717 0.2513 18.988 < 2e-16 ***
Semestre[T.2007A] 1.8281 0.2523 7.247 4.28e-13 ***
Semestre[T.2007B] 3.7412 0.2472 15.132 < 2e-16 ***
Semestre[T.2008A] 1.8571 0.2436 7.625 2.44e-14 ***
Semestre[T.2008B] 5.1904 0.2420 21.449 < 2e-16 ***
UndCarto[T.MWAf2] -2.7750 0.9078 -3.057 0.002236 **
UndCarto[T.PWBb2] -3.1782 0.7802 -4.073 4.63e-05 ***
UndCarto[T.PWHab1] -4.8729 0.9632 -5.059 4.21e-07 ***
UndCarto[T.PWHab2] -2.2604 0.8275 -2.732 0.006302 **
UndCarto[T.PWHb2] -2.0647 0.7967 -2.592 0.009554 **
UndCarto[T.PWHc2] -6.0834 0.9028 -6.738 1.60e-11 ***
UndCarto[T.PWIa] -2.7218 1.1161 -2.439 0.014740 *
UndCarto[T.PWJa] -2.4676 0.7573 -3.258 0.001120 **
UndCarto[T.PWKa] -1.9294 0.7284 -2.649 0.008077 **
UndCarto[T.PWLap] -2.6269 0.8237 -3.189 0.001428 **
UndCarto[T.PWMa] -3.2726 0.7709 -4.245 2.18e-05 ***
UndCarto[T.VWBa] -1.4611 0.9238 -1.582 0.113735
UndCarto[T.VWBb] -3.5417 0.7702 -4.598 4.26e-06 ***
UndCarto[T.VWCay] -2.4600 0.9639 -2.552 0.010709 *
UndCarto[T.VWCb] -3.7663 0.8266 -4.556 5.21e-06 ***
ZAH[T.Cn] -0.7081 0.1917 -3.694 0.000221 ***
ZAH[T.Cu] -1.4035 0.3391 -4.138 3.50e-05 ***
ZAH[T.Cv] -3.1457 0.6180 -5.090 3.58e-07 ***
UndCarto[T.PWBb2]:ZAH[T.Cu] 1.1397 0.4409 2.585 0.009733 **
---
Signif. codes: 0 ’***’ 0.001 ’**’ 0.01 ’*’ 0.05 ’.’ 0.1 ’ ’ 1
Null deviance: 4073.5 on 5038 degrees of freedom
Residual deviance: 2111.9 on 5008 degrees of freedom
AIC: 2509.3
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Figura 5-19: Tendencia temporal de las capturas de Anthonomus Grandis en Co´rdoba en las regiones
espaciales durante 2003 a 2008.
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Figura 5-20: Tendencia espacial de las capturas de Anthonomus Grandis en Co´rdoba en las regiones espaciales
durante 2003 a 2008.
El picudo tolera altas temperaturas cuando la humedad es baja a moderada, en este sentido de
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acuerdo a lo mostrado en el modelo, aumento la poblacio´n de picudo, al presentarse condiciones
de clima ca´lido – seco. Mientras que el clima ca´lido y hu´medo es una condicio´n favorable para que
no se presenten altas capturas de picudo, sin embargo no es un factor importante que incida en la
expresio´n del cultivo del algodo´n. Por otro lado, de acuerdo con la caracterizacio´n realizada en esta
zona, donde se presenta una alta poblacio´n de picudo, adema´s de las tendencias presentadas an˜o
tras an˜o, las explotaciones reportan la presencia de especies diferentes a la produccio´n de algodo´n
los cuales se pueden considerar posibles refugios del picudo como por ejemplo cocos, pla´tano, n˜ipi,
guayaba, totumo, corozo, pera, jobo, mango, limo´n, guayaba, guana´bana, matarrato´n. Segu´n algunos
estudios realizados por SENASA, 2004, algunas especies de las familias Malavacea, Compositae,
Solanaceae, Euphorbiaceae y Leguminosae proveen de polen como alimento para el picudo adulto
en ausencia del algodonero demostrando la estacionalidad y selectividad en la ingesta pol´ınica del
picudo, independientemente de los lugares de muestreo.
La estimacio´n de los modelos espacio – temporales incluyendo rezagos tanto en el tiempo como en
el espacio, as´ı como para´metros estacionales y correccio´n por efecto de sobredispersio´n, se presentan
en la tabla 5-5. Segu´n esto el modelo incluye un para´metro autorregresivo de un per´ıodo atra´s en
el tiempo y de para´metros de estacionalidad, as´ı como de sobredispersio´n para cada regio´n.
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Tabla 5-5: Modelo espacio – temporal para la explicacio´n del total capturas de picudo en el departamento
de Co´rdoba
Estimated parameters and standard errors:
Estimates Std.Error
nororiente_de_Monteria 6.1232 0.3040
norte_de_San_Carlos 6.1197 0.3812
oriente_de_Cienaga_de_Oro 7.5222 0.2075
sur_de_Chima 6.4540 0.2192
sur_de_Cotorra 6.0956 0.1929
centro_de_Chima 4.1226 0.5483
norte_de_Cienaga_de_Oro 6.2596 0.2231
oriente_de_Cerete 7.2504 0.1606
oriente_de_San_Pelayo 7.4121 0.1605
centronorte_de_Cerete 8.0120 0.1505
suroriente_de_Lorica 6.6815 0.1997
lambda 0.3506 0.0464
A(2 * pi * t/12) 2.1820 0.0892
s(2 * pi * t/12) -0.5274 0.0474
1/psi_nororiente_de_Monteria 1.8984 0.3096
1/psi_norte_de_San_Carlos 4.0688 0.7368
1/psi_oriente_de_Cienaga_de_Oro 1.1401 0.1751
1/psi_sur_de_Chima 1.2754 0.2038
1/psi_sur_de_Cotorra 1.2331 0.2020
1/psi_centro_de_Chima 8.7990 2.0450
1/psi_norte_de_Cienaga_de_Oro 1.6643 0.2721
1/psi_oriente_de_Cerete 0.8413 0.1327
1/psi_oriente_de_San_Pelayo 0.7468 0.1160
1/psi_centronorte_de_Cerete 0.6023 0.0951
1/psi_suroriente_de_Lorica 1.8059 0.2793
log-likelihood: -4413.39
AIC: 8876.78
BIC: 8993.3
lag used for lambda: 1
number of observations: 78
6 Conclusiones
Los ana´lisis contemplaron la generacio´n de gra´ficas y medidas descriptivas, as´ı como, te´cnicas
exploratorias para la caracterizacio´n del comportamiento espacio – temporal de la informacio´n con
miras a la generacio´n de modelos estad´ısticos de prediccio´n. Los resultados indican que las capturas
de picudo tienden a concentrarse hacia los valores bajos y unas pocas altas de baja frecuencia con
una elevada heterogeneidad. Desde el punto de vista temporal, la dina´mica de las capturas presenta
un comportamiento estacional manifestado en que disminuyen en e´pocas de siembra y aumentan
en per´ıodos de veda. Finalmente, la distribucio´n espacial y la cantidad de las trampas de captura
muestran diferencias marcadas en cada uno de los departamentos, lo que pone de manifiesto que no
se han mantenido condiciones homoge´neas en la toma de los datos y por ende, existan dificultades
en la generacio´n de modelos adecuados que requieren de taman˜os de muestra grande para disminuir
el efecto de la excesiva variabilidad que presenta el feno´meno.
Los resultados de la estimacio´n de modelos lineales generalizados con respuesta tipo Poisson usados
para explicar el comportamiento del total de capturas de Anthonomus grandis en los departamentos
de Co´rdoba y Tolima durante los an˜os 2003 a 2008, a partir de la estructura y composicio´n de
los paisajes, es decir, teniendo en cuenta aspectos tales como suelos, clima, relieve y unidades
geomorfolo´gicas, entre otros y teniendo en cuenta el semestre productivo correspondiente a la cosecha
del algodo´n, debido al efecto estacional en las capturas; mostraron que una mayor complejidad en la
estructura del paisaje marca diferencias entre las regiones, es decir, mientras en Co´rdoba hay menor
variabilidad en el espacio tan solo hay diferencias es las capturas producidas por la ubicacio´n de las
trampas en sitios de baja elevacio´n susceptible a constantes inundaciones con suelos poco profundos
y pobres para la produccio´n agr´ıcola, mientras que una mayor cantidad de tipos de paisajes en el
Tolima muestran que son significativos en la explicacio´n de las capturas registradas y, en particular,
el aumento de ellas correspondiente a paisajes colinados con algu´n tipo de pendiente suelos bastante
profundos y pobres para la produccio´n agr´ıcola con mayor vocacio´n para la ganader´ıa.
Las condiciones ambientales de un ecosistema, lo cual incluye variables clima´ticas, paisaje y uso
de la tierra de una zona, es de gran utilidad para determinar las relaciones y es de gran utilidad
para anticipar acciones de control en zonas que de acuerdo a sus caracter´ısticas, puedan presentar
condiciones favorables para la presencia de una plaga. Si bien para el caso de este estudio se
presenta una gran dispersio´n de la informacio´n en razo´n al nu´mero de trampas dispuestas en la
zona de estudio, es posible inferir las altas capturas de picudo, a partir del an˜o 2003, en razo´n a
la presentacio´n de zonas favorables para su presentacio´n como son un clima ca´lido - seco, zonas de
planicies, una alta presencia de usos de la tierra diferentes al algodo´n en lotes colindantes al cultivo
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